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  This paper presents a gait recognition system that uses recurrent neural networks (RNNs) 
and support vector machines (SVMs) for identifying individuals. Our system extracts the 
spatiotemporal features of distances between the waist and various joint positions obtained 
by a Kinect sensor. These spatiotemporal features are invariant for a walking subject. To 
verify our system performance, we conducted tests using the data of 12 individuals. The 
data were divided into two datasets for training and testing. The RNNs and SVMs were 
trained for classification using the training dataset. SVMs achieved an average accuracy of 
over 99% for the test dataset, whereas the average accuracy of RNNs was 94%. 























地面に対して水平に設置した Kinect で 12 名の歩行を
30 フレーム撮影する. これは約 2 歩分(1 周期)に相当す
る． 
また性能評価のために被撮影者のうち 3名に対しては，











によって 30フレームを 10フレーム(以下 1シーンと呼ぶ)
に間引く．図 1 のように 1 シーンには開始フレームの異
なる 5連続フレームが 6つある．この連続フレームを T=5
フレーム歩行パターン(約半周期)と呼ぶ．同様に 3 連続





















RNNの学習には Back Propagation Through Time (BPTT)
法を用いる．BPTT 法は出力と教師信号との二乗誤差のフ
レーム数分の和を最小化するように学習していく．目的
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となる．識別対象者である場合に教師信号(0.9，0.1)を，





                                                                                                                       
 
 
図 2．本実験における RNNの構成図 
 

























数 C(𝜃 + 𝛥𝜃𝑘)に対する勾配を用いて，次式で求めること
ができる． 
 
𝛥𝜃𝑘+1 = 𝛾𝛥𝜃k − 𝜀
𝜕𝜃(𝑤𝑘 + 𝛥𝑤𝑘)
𝜕𝑤















なお歩行パターンには上記 3 及び 5 フレーム歩行パタ
ーンに加え 1フレームの歩行パターンを追加する． 
RNN 同様に 12 名の識別対象者の SVM を作成する．以下






















を表 1に示す．図 3は，3および 5フレーム歩行パターン
の場合の結果をまとめたものである． 
 同様に被撮影者 12名の 5フレームテスト歩行パターン
を入力とした際の各 SVM の正答率，適合率，再現率とそ
の平均を表 2に示す．SVM では 3 フレームおよび 5 フレ
ーム歩行パターンに加え，1 フレーム歩行パターンを入力
とした学習，識別を行った．図 4 は 1，3 および 5フレー
ム歩行パターンの場合の結果をまとめたものである． 
 






















A-RNN 0.954 0.900 0.667
B-RNN 1.000 1.000 1.000
C-RNN 0.999 1.000 0.984
D-RNN 0.953 0.800 0.686
E-RNN 0.913 0.900 0.486
F-RNN 0.939 0.867 0.591
G-RNN 0.899 0.917 0.447
H-RNN 0.950 0.950 0.633
I-RNN 0.971 0.900 0.783
J-RNN 0.961 0.933 0.700
K-RNN 0.933 0.900 0.563
L-RNN 0.939 0.883 0.589
平均 0.951 0.913 0.677
正答率 再現率 適合率
A-SVM 1.000 1.000 1.000
B-SVM 1.000 1.000 1.000
C-SVM 1.000 1.000 1.000
D-SVM 1.000 1.000 1.000
E-SVM 0.990 0.883 1.000
F-SVM 0.986 0.867 0.871
G-SVM 0.994 0.950 0.986
H-SVM 0.994 0.950 0.986
I-SVM 0.981 0.767 0.900
J-SVM 0.996 0.967 0.986
K-SVM 1.000 1.000 1.000
L-SVM 0.994 0.933 1.000







正面 5 フレーム歩行パターンで学習を行った識別器 A，
B，C-RNN と A，B，C-SVM に対して斜め方向，上方向，下
方向より撮影したテスト歩行パターンを入力した場合の












































[1]Aniruddha Sinha, Kingshuk Chakravarty, Brojeshwar 
Bhowmick: Person Identification using Skeleton 
Information from Kinect, International Conference 
on Advances in Computer-Human Interactions,    
pp.101-108, 2013. 
[2]遠山卓也，山本正信:  Kinectを用いた個人歩行認証, 
電子情報通信学会総合大会講演論文集, pp.94, 2014. 
[3]松本圭祐，真部雄介，菅原研次: 骨格情報を用いた歩
容認証における有効なカメラ配置の検討 , 人工知能




ピューティングシステム, Vol.35, No.9, pp.1-7, 
2012. 
[5]Mohammed Ahmed ，Naseer Al-Jawad  
Azhin Sabir ：Gait recognition based on Kinect 
sensor , Proc. SPIE 9139, Real-Time Image and Video 
Processing  2014 
[6]I. Sutskever, J. Martens, G. E Dahl and G. E. 
Hinton: On the importance of initialization and 
momentum in deep learning, In Proceeding of the 
30th International Conference on Machine 
Learning(ICML-13), 28, pp.1139-1147, 2013 
[7]熊埜御堂裕太，骨格情報を用いたリカレントニューラ
ルネットによる歩容認証，知的システム研究会，2015． 
[8]熊埜御堂裕太，リカレントニューラルネットを用いた
歩行パターンによる個人識別，ファジィシステムシン
ポジウム講演論文集 Vol31，pp737-740，2015 
[8]熊埜御堂裕太，動的特徴を用いた歩容認証 -RNN 及び
SVMの性能比較-，第 43回ファジィ・ワークショップ，
2017(予定) 
 
A-SVM正答率 A-RNN正答率
A斜め方向 0.870 0.750
A上方向 0.717 0.650
A下方向 0.783 0.667
B-SVM正答率 B-RNN正答率
B斜め方向 0.870 0.967
B上方向 0.717 0.917
B下方向 0.870 0.900
C-SVM正答率 C-RNN正答率
C斜め方向 0.762 0.900
C上方向 0.848 0.717
C下方向 0.930 0.900
